Learning signal processing in Persian language 
Step 7: Scalogram 
ساناز جواهریان‎ 
دانش‌آموخته کارشناسی ارشد حندسی پزشکی‎ 
برق و کامپیوتر دانشگاه تمران‎ ges دانشکده‎ 


Scalogram‏ در ویولت Spectrogram aske‏ در STFT‏ .ابزاری مت نایش han‏ در فضای زمان فرکانسی است 
el SS‏ سه ور اس ole a‏ وان و غور Y‏ ماتهی این (Solel er ahs‏ خرب 
ویولت در آن مقیاس و زمان می باشد. 


Scalogram‏ مریم دامنه ی تبدیل ویولت است: 
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به بیان ساده Scalogram‏ اندازه ی Calpe‏ ویولت را در مقیاس های گونآگون بر روی رت « ترسیم میکند: 
توجه داشته باشید که کور 2 EATE‏ و یا درجات روشنایی نشان داده مشود. 


Scalogram‏ زیر نشان ces‏ یک سیکال al> EEG‏ 5 صرع کانونی Cail‏ که با ویولت مادر Haar‏ بررسی شده 
است: 
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Discrete Wavelet Transform 


میدانیم که نحوه انجام محاسبات در کامپیوتر به صورت کسسته است,لذا ضرایب تبدیل وبولت پیوسته نیز به صورت 
گسسته در کامپیوتر محاسبه میشود.یعنی تبدیل ویولت پیوسته مشاهده شده در محاسبات کامپیوتری» درواقع یک نسخه 
فونه برداری odd‏ از تبدیل ویولت پیوسته است. بدحی است که اطلاعات بدست آمده از تبدیل وبولت پیوسته در 
بیشتر تقاط »تکراری میشود؛ تکرار اطلاعات به معنی بالا رفتن جم محاسبات در مرحله برگشت سیگنال از فضای 
وبولت به فضای زمانی می باشد. 


کاهش جم اطلاعات بالا رفتن سرعت حاسبات را در پی دارد »به همین منظور بايد از ضرایب تبدیل ویولت پیوسته به 
صورت هدفند Aig‏ برداری eS‏ لازم به $3 است که این نمونه برداری نباید قانون نایکوئیست را نقض AS‏ در صورت 
نقض شدن قانون نایکوئیست. KYA‏ € داده و دیگر قادر pale‏ بود که از فضای ویولت به Gly Glad‏ 
برگردیم.در قانون نایکوئیست "فرکانس فونه برداری باید بیشتر از 2 برابر »بالاترین فرکانس موجود در SLs‏ باند سیگنال 


W 


باشد". 


fi Sampling > ZT i: Highest Frequency Component Of The Signal 

در قسمت bl‏ چند رزولوشن EMRA)‏ که در حدوده فرکانس های AT‏ (مقیاس های بالاتر) به دنبال رزولیشن 
فرکانسی کتر؛ و درحدوده فرکانس های بیشتر (مقیاس های ogh‏ تر) به دنبال رزولیشن زمانی jee‏ هستم؛با توجه به این 
قانون دیگر لازم Cus‏ که در فرکانس های پایین تعداد gt‏ های زیادی را مورد بررسی قرار دهیم.همچنین در فرکانس 
های بالا نیاز به مونه های پیشتری نسبت به فرکانس پایین سیکنال دارج. 

اینکه در هر محدوده از باند های فرکانسی (sub-band)‏ تعداد مورد نیازی aigt‏ داشته باشم را با استفاده از مونه برداری 
چند نرخی میتوان انجام داد؛بدین صورت که فرکانس های بالای سیگنال (مقیاس های پایین) را پا نرخ بالاتری نسبت به 
فرکانس های onl‏ سیگنال (مقیاس های بالا) Ag‏ برداری کنیم؛این فونه برداری با هر نرخی میتواند صورت بگیرد»در 
صورتی که قانون نایکوئیست را تقض نکند. 

درجه تفکیک پذیری سیگنال .که ابزاری برای میزان جزئیات فرکانسی موجود در هر sub-band‏ است را با دستور 
فیلترینگ تعریف میکنم؛همچنین مقیاس را با دستور upsampling‏ و downsampling‏ تغییر میدهم؛میتوان 
upsampling‏ و downsampling‏ را با هر نرخ دطواهی در نظر بگیرم.اما از آنجایی که ضرایب تبدیل ویولت گسسته 
معمولا روی یک شبکه دوتایی از تبدیل وبولت پیوسته قرار میگیرند.پس jE‏ است که ey‏ فونه برداری را که نشانگر 


مقیاس میباشد را 2 در نظر بگیری. یعنی مقباس و مکان ویولت تنها در حل gla‏ با توان های ae‏ از ۲ محاسبه 
شوند: 

a=2i jez 

b=ka kez 


بدین ترتیب ضرایب ویولت کسسته به صورت زیر تعریف میشود: 


p(2 it —k)‏ 2/2 = (6) ,زا 


با توجه به رابطه بالا و تبدیل ویولت پیوسته .تبدیل ویولت گسسته موجک سری fn) Gly‏ مطابق زیر نوشته میشود: 


CU => F Yj (®)‏ 
kez‏ 
cules‏ بازسازی سیگنال با استفاده ازرابطه ی زیر حاسبه میشود: 


fM=) D CG Ye O 


JEZ kez 

تبدیل ویولت پیوسته سیگنال با تفییر مقیاس تابع مادر ‏ شیفت زمانی . ضرب آن در سیکنال و انتگرال گیری در ple‏ 
زمان ها محاسبه میشد؛در تبدیل ویولت گسسته از فیلترهایی با فرکانس های قطع متفاوت براي تجزیه سیگنال در مقیاس 
های متفاوت استفاده مدشود. سیگنال Ss‏ سري فيلترهاي SI‏ براي at‏ فركانسهاي ES ag VE‏ سري فيلترهاي 
پایین گذر» براي تجزیه فرکانس های پایین عبور داده میشود؛در مقالات و کتاب های Er‏ به فیلتر بالا گذر و پایین گذر 
در تبدیل ویولت تست به ترتبب wavelet function‏ و au scaling function‏ مبشود. 

سیگنال حاصل از فیلتر بالا گذر را lye‏ یا Detail‏ و سیگنال حاصل از فیلتر wh‏ گذر را تفریب يا 
Ses Approximation‏ یند. 

شکل تجزیه سیکنال در تبدیل ویولت گسسته به این ترتیب است که سیگنال را از فیلتر بالا گذر و و پایین گذرر عبور 


میدهیم »خروجی فیلتربالا گذر به عنوان 1 Detail‏ و خروجی فیلتر پایین گذر را نیز با نام 1 Approximation‏ ذخره 


میکنم؛در مرحله ی بعدی LË‏ سیگنال, 1 Approximation‏ را دوباره طی عملیانی مشابه از دو فیلتر بالاگذر و 
onl‏ گذر عبور میدهم و خروجی ها های هر یک را به طور مشابه 2 Detail‏ و 2 Approximation‏ نامگذاری 


به صورت زیر: 


a — Approximation d 3 Detail 





x[n] = a3[n] + d3[n] + dz2[n] + dı [n] 
هیانگونه که قابل مشاهده است.نای باند سیکنال در هر مرحله از نجزیه نصف مشود و از آنجایی که اين نصف شدن‎ 
نای باند کتاهتری را در‎ > ae بر روی» سیکنال حاصل از فیلترپایین گذر اعال ملشود» پس در هر مرحله از‎ 
محدوده ی فرکانس های پایین تر »> سبت به مرحله ی قبل خواهیم داشت.‎ 


پس در هر مرحله از تجزیه »نرخ نواسانات سیکنال نسبت به مرحله ی قبلی کاهش پیدا میکند؛بدین صورت میتوان تجزیه 
را تا سطحی ادامه داد که Ko‏ تغییرات زیادی نسبت به مرحله ی قبلی مشاهده نشود. 


شکل زیر نصف شدن glist‏ باند فرکانسی سیگنال را در هر مرحله نشان میدهد: 
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در ابتدای بحث گفتیم که HS ly‏ یلق چم اطلاعات wh‏ در محدوده فرکانس Ge‏ پایین histor‏ نمونه های کتری را 
نسبت به محدوده های فرکانس بالای سیکنال داشته باشج؛به هین منظور در هر مرحله از نجزیه با رفتن به سمت مدوده 
های فرکانس پاین تر » یک Downsampling‏ بر روی داده ها b wo Ske!‏ از افزونگی اطلاعات جلو کرک کند »از 
آنجایی که ضرایب مقیاس و مکان ویولت فقط در محل Gla‏ با توان های pes?‏ از ۲ محاسبه شده اند.پس ضرایب 
را نز باید در هر مرحله با رخ 2 کاهش دهم loane‏ در شکل بالا ءاشاره به Downsampling‏ کدن داده la‏ 
در هر مرحله با رخ 2 دارد. 

os‏ اش که اعال Sa) x Downsampling‏ داده ها در هر مرحله Esl‏ نصف شدن تعداد نمونه های سیگنال در 
هر مرحله نسبت به مرحله ی قبل میشود؛بدین صورت سطوح aye‏ محدود شده و در آخرین سطح تنها یک oi‏ خواهد 


داشت. 


شکل زیر تبدیل ویولت گسسته یک سیگنال را با استفاده از pla‏ های بالا گذر و wh‏ گذر و نشان میدهد: 








فر شک ر سیکال EEG‏ حاوی صرعی را که در CWT‏ تجزیه کده بودیم را دوباره با استفاده از DWT‏ و ویولت 
مادر Haar‏ جریه میکنی: 


Decomposition at level 5 : s = a5 + d5 + d4 + d3 + 02 + 1 
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